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Résumé

Les techniques de classification  statistiques
connaissent  actuellement —un intérét  croissant
dans la communauté de recherche d’image par le
contenu, (CBIR). Nous comparons dans cet article
une méthode par discrimination (SVM) avec une
méthode par modélisation (Mélange de Gaussiennes),
reconnues comme étant parmi les meilleures tech-
niques de classification. Ces deux approches ont été
adaptées au contexte du CBIR. Les avantages de
chacune d’entre elles ont été dégagés a l'issue de tests
menés sur les 500 images de la base généraliste ANN.

Mots Clef

Recherche d’images par le Contenu, SVM, Mélange
de Gaussiennes, Interaction

Introduction

A la différence des premiers systémes de reconnais-
sance des formes élaborés dans les années 70-80 ou ’on
recherchait le ”tout automatique”, les systemes plus
récents font appel a l'utilisateur pour guider, affiner
la recherche. C’est notamment le cas dans le domaine
de la recherche d’images par le contenu (CBIR) ou
I'utilisateur est bien souvent intégré dans le systeme
[8] dans une phase dite de "bouclage de pertinence”.
Lors de ce bouclage, I'utilisateur donne son avis sur
les images affichées a I’écran par le systeme. Différents
moyens d’interaction avec l'utilisateur ont été pro-
posés : déplacement des imagettes sur l’écran afin
de rapprocher les images similaires, classement des
images de la plus pertinente a la moins pertinente, etc.
Le type d’annotation dépend aussi de la nature de la
requéte (image(s), croquis, descriptif ...) et du type
de recherche effectuée (recherche d’une seule image ou
d’une catégorie d’images).

Nous nous situons dans cet article dans le cas de la re-
cherche de catégorie a partir d’une requéte constituée

d’une image fournie par l'utilisateur. L’annotation
peut alors étre une simple annotation des images ”per-
tinentes”, c’est-a-dire appartenant a la catégorie re-
cherchée, peut comporter des annotations positives et
négatives selon que 'image appartient ou n’appartient
pas a la catégorie, mais elle peut étre plus élaborée et
demander a l'utilisateur de positionner un curseur ou
de donner une note selon que I'image correspond plus
ou moins a sa demande. Ce dernier cas est difficile a
gérer, car 'utilisateur n’est souvent pas ”stable” dans
ces jugements ; il juge de maniere relative, par rapport
aux autres images présentées et peut évoluer au fil des
bouclages. L’interaction que nous avons employée est
donc une simple annotation des images présentées par
le systeme, annotations qui peuvent étre positives ou
négatives. L’utilisateur choisit a chaque itération les
images qu’il souhaite annoter, certaines restant non
annotées.

L’ensemble des images annotées constitue ce que
I'on appelle en reconnaissance des formes un en-
semble d’apprentissage et puisque 1’on recherche des
catégories d’images, nous sommes dans le domaine de
la classification supervisée, ou les individus & classer
sont les images et o1 le nombre de classes est réduit a
deux (la catégorie recherchée et son complémentaire).
Ce qui caractérise les systemes de recherche d’images
avec bouclage de pertinence est le fait que les exemples
qui vont servir a la fabrication des classes ne sont pas
disponibles des le début du processus. Ces exemples
arrivent au fur et a mesure des bouclages, I’ensemble
d’apprentissage se construit au fil des itérations. De
plus, cet ensemble dépend des itérations précédentes
de l'algorithme. En effet, si 'on peut supposer que
l'utilisateur annotera toujours de la méme facon (per-
tinente ou non pertinente) une méme image, les images
présentes dans l’ensemble d’apprentissage dépendent
de Vaffichage des résultats : ne peuvent étre incluses
dans cet ensemble que les images présentées a 1'utili-
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sateur pour annotation. Il s’agit donc d’apprentissage
actif.

Les méthodes récentes de classification basées sur les
Machines a Vecteurs de Support (SVM) effectuent
une classification en deux classes, c¢’est pourquoi elles
semblent bien adaptées a la construction de catégories
dans les bases d’images sur la base des annotations des
utilisateurs. Le but de cet article est de comparer de
maniere objective cette méthode émergente & un algo-
rithme plus établi basé sur 'estimation paramétrique
de densité dans le cadre de la recherche de catégories
d’images.

Un protocole tres strict a été mis en place pour com-
parer les deux méthodes sur la méme base d’images et
avec les mémes signatures.

1 Machines a Vecteurs de Sup-
port

Les Machines a Vecteurs de Support ont démontré
leurs capacités dans le domaine de la reconnaissance
de formes, et connaissent aujourd’hui un intérét crois-
sant dans la communauté de recherche d’images par le
contenu [1, 4, 5].

Comme nous l’avons mentionné dans l'introduction,
les SVM semblent étre une bonne solution pour discri-
miner les annotations pertinentes des annotations non
pertinentes. Cependant, lorsque l'utilisateur n’offre
que peu d’annotations, le resultat s’avere souvent in-
attendu. Cela s’explique par le fait que les SVM tra-
vaillent sur la frontiere qui sépare les deux classes,
et qu'un miminum d’exemples est requis pour per-
mettre une bonne discrimination, sachant qu’en CBIR
les images pertinentes n’ont pas forcément la méme
importance que les images non pertinentes.

Ceci nous amene a une technique tres proche appelée
”SVM a une classe” qui permet ’estimation de la den-
sité d’un ensemble de vecteurs. Ainsi, il est possible
d’avoir une estimation de la catégorie recherchée a
I’aide uniquement d’annotations pertinentes. Substi-
tuer le cas a une classe au cas a deux classes lors des
premieres itérations peut pallier en partie le manque
d’annotations au démarrage.

1.1 SVM a deux classes

Soient (X;)ic[o,n—1]» Xi € RP les vecteurs (signatures)
représentant les images annotées, et (yi)icjo,n—1], ¥i €
{—1,1} leurs annotations respectives (1 = pertinent,
—1 = non pertinent).

L’objectif est de trouver un hyperplan tel que tous les
éléments de méme annotation soient du méme coté.
Autrement dit, il faut trouver un vecteur w et un réel
b tel que :

yi(w.xi +b) >0, Vi € [0,n—1]

On peut donc prendre une fonction de décision :
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Fig. 1 — Marge des SVM

f(x) = signe(w.x + b)

telle que :

f(x;) = signe(y;), Vi € [0,n — 1]

Cette fonction de décision étant invariante par chan-
gement d’échelle, on choisit de trouver I’hyperplan tel
que w.x + b = £1 pour les éléments les plus proches
de la marge (cf figure 1), ce qui revient & minimiser
[|w|]? tel que :

yi(w.xi +b) > 1, Vi € [0,n— 1]

En utilisant les Lagrangiens, le probleme revient a
maximiser W sur « :

n—1 n—1
1
argmaXW(a)zg @iy E o, 05Yy%q %5 (1)
i=0

i,j=0
avec :
n—1
dawi=0 et Vie[o,n—1 a; >0
=0

La fonction de décision s’écrit alors :

n—1

flx) = signe(z Yi;X.X; + b) (2)

=0

Notons que si ’on omet I'opérateur signe dans la fonc-
tion de décision, cela nous donne une mesure d’appar-
tenance a la catégorie recherchée.

1.2 Noyau et cas non séparable

Cette premiere méthode suppose que les données sont
linéairement séparables. Afin d’assouplir la discrimi-
nation une marge souple peut étre introduite, en ac-
ceptant la mauvaise classification de certains éléments.
Ceci revient a majorer chacun des «; par une constante

C [6).



De plus, la séparation linéaire n’est pas adaptée a tous
les problemes, et il est souvent préférable d’introduire
un noyau k(x, x’) qui remplace le produit scalaire x.x’.
L’expression du probleme (1) et la fonction de décision
(2) restent les mémes mis a part les remplacements
évoqués ci-dessus.

1.3 SVM A& une classe

Une méthode tres proche de celle & deux classes per-
met d’estimer le support d’une distribution d’un en-
semble X = (X;);c[o,n—1] de vecteurs représentant une
classe d’images [3], avec de préférence un noyau tel que
k(x,x) = 1.
Le probleme peut s’exprimer sous la forme suivante :

argmax W(a) = %Z?j_:lo oo k(x;,X5)

avec S ai=1

et Vielo,bn—1] 0<aq; <C

La fonction de distribution est :

n—1

flx)= Z a;k(x,x;) — b
=0

telle que :
fx)>0 si xeX
f(x) <0 sinon

1.4 Choix d’un noyau

Noyaux classiques. On retrouve souvent dans la
littérature les noyaux suivants :

Polynomial k(x,y) = (x.y +¢)?
_lx—yi?

k(x,y) =e" 22
k(x,y) = tanh(x.y +0)

Gaussien
Sigmoide

Compte tenu de la complexité des classes dans ’espace
des attributs (nombreux modes dispersés), nous avons
fait le choix d’utiliser un noyau gaussien.

De plus, ce noyau offre la possibilité de jouer sur la
distance d placée en exponentielle :

_deey)?

k(x,y) =e 27

et le fait que chaque vecteur se trouve sur une sphere
(pour le cas & une classe) :

k(x,x)=1

1.5 Interaction

Le classifieur SVM & deux classes (classe des images
pertinentes et classe des images non pertinentes)
est utilisé pour déterminer 'appartenance de chaque
image a la classe recherchée. L’ensemble utilisé pour
entrainer le classifieur est formé par les signatures
des images annotées. La distance a la marge est en-
suite utilisée pour mesurer le degré d’appartenance de

chaque image a la classe recherchée. Les images sont
triées puis affichées selon cette mesure.

Dans le cas ou 'utilisateur n’a effectué qu’un seul type
d’annotation (uniquement pertinent par ex.), estima-
teur de densite SVM a une classe est utilisée pour
mesurer 'appartenance de chaque image a la classe
recherchée.

2 EMiner : les
mélange pour la fouille de
données

modeles de

Une approche statistique souple, pour modéliser des
classes de formes complexes, est 'approche mélange
de gaussiennes [10], qui considére que les observations
(index des images) de la classe ¢ sont issus d’une loi :

R.
fc(x) = P(X = X‘Y = C) = ZWCTGCT(X;MCN Ec’r)

r=1

avec ZT wer = 1 et G- une loi gaussienne de moyenne

Ler €t de covariance X,

L’une des caractéristiques de la recherche interactive

d’images est la rareté des observations (images) an-

notées. L’approche mélange ne semble pas adaptée car
elle nécessite l'estimation de nombreux parametres.

Estimer des nombreux parametres en utilisant peu de

données peut se révéler impossible ou bien mener a des

estimations tres peu robustes. Pour pallier ce probleme
nous proposons deux solutions :

— considérer des modeles de variance-covariances
simples. Cette solution permet de réduire
considérablement le nombre de parametres a
estimer ;

— utiliser ’ensemble des images (annotées et non an-
notées) de la base pour estimer les parametres. Ce
type d’approche rentre dans le cadre de ’apprentis-
sage semi-supervisé [9].

Dans le cadre d’une approche semi-supervisée les pa-

rametres des densités de classes sont estimés en tirant

parti de toutes les images de la base (de nombre N),

c.a.d. des images annotées et non annotées. Les signa-

tures des images sont supposés générés par un modele

de mélange a R composantes. Par souci de simplifi-
cation des formules, nous noterons ¢,() les densités
des composantes gaussiennes, qui ne sont pas les den-
sités de classes. La densité de probabilité du vecteur
x; s’écrit :

R
9(xi|®) = > 790 (x:16,) (3)

avec 7, la proportion de la composante ¢,, (0 < 7, <
1et Zle m = 1) et ® le vecteur de ’ensemble de
parametres (71, ..., TR, 61, ..., 0R).

Pour permettre (1) la recherche de catégories multimo-
dales et (2) la modélisation de la classe Cy des images



non-pertinentes également multi-modales, nous avons
choisi de modéliser les classes C (images pertinentes)
et Cy (images non pertinentes) par un mélange de R,
et Ro composantes gaussiennes respectivement. Il est
donc évident que R = R; 4+ Ro. La densité x; sera
écrite :

Ri+R2

Z Wrgr(xi |0r)(4)

r=R1+1

g(x;|®) = ngr (xi]0,)+

Les annotations de I'utilisateur seront représentées par
les vecteurs annotations ou étiquettes z; € {0, 1}tz
qui sont codés comme suit :

- z;=(1,...,1,0,...,0), pour X; annotée pertinente
—— ——

Rq fois R> fois
c’est a dire appartenant a la classe Cf,

-z, = (0,...,0,1,...,1), pour x; annotée non-
N—— —

R fois Ry fois
pertinente (appartenant a la classe Cs),

—z;=(1,...,1 ) six; est non annotée (classe incon-
——

R1+Rs fois
nue).
La probabilité d’appartenance a la classe C s’exprime
comme :

P(Xi S Cl|XZ‘,Zi;

Ry
®)=> p(rjx,,z,;®)  (5)

et celle de la classe C :

Ri+R2
P(XiECﬂXZ‘,Zi;(I)): Z
r=Ry+1

p(rix,,z,; @) (6)

2.1 Estimation des
mélange

parametres du

Dans le contexte de notre application [12], les pa-
rametres du modele peuvent étre estimés en maximi-
sant la log-vraisemblance des parametres connaissant
les index et les annotations. Cette maximisation, non-
triviale, peut étre réalisée en utilisant I’algorithme EM
[11]. Les étapes d’estimation (E) et de maximisation
(M) de chaque itération g de l'algorithme sont les sui-
vantes :

— Etape E : Pour chaque composante r et chaque

image x;, calculer

erﬂ—r gr(Xz|9 )
S zam g (x:1607)

) = plrhei, 2 @0) =

— Etape M : Calcul des nouveaux paramétres ®(¢+1)
qui maximise

=2

—1

R
Zc g) IOg'frrgr Xz|9 )

r=1

(q,|q,(q)

T\
o

2

3 Expérimentations

3.1 Protocole d’évaluation

Les tests sont effectués sur la base ANN composée
d’environ 500 images partionnée en 11 catégories de
25 & 50 images. Deux attributs sont calculés (Couleurs
Lab et Filtres de Gabor) pour former les distributions
représentant chaque image [7].

Les performances des systemes d’apprentissage sont
mesurées a l'aide de courbes de précision/rappel sur
une catégorie recherchée. Si on note A I'ensemble des
images appartenant a la catégorie, et B I’ensemble des
images affichées par le systeéme, on a :

. ANB
Précision = | \gl ‘
Rappel = “Lﬂf‘

Le nombre d’images affichées par ordre d’apparte-
nance & la catégorie cherchée varie de 1 & N. A
chaque bouclage de pertinence, nous simulons I’anno-
tation de m = 5 images. Nous calculons un point de
précision/rappel moyen de la catégorie pour chaque
nombre d’images affichées par le systéme. Nous ob-
tenons ainsi une courbe de précision en fonction du
rappel pour une catégorie et un nombre d’itération
donnés. Le Tableau 1 décrit plus en détail le protocole
d’évaluation.

3.2 Résultats

Paramétrage SVM. Le noyau utilisé est un noyau
gaussien de distance L? sur des données normalisées
(0 = 1). Nous choisissons la distance L? puisque elle
est tres proche de celle utilisée par EMiner. La norma-
lisation des distributions des images de la base ANN
est tres importante. Nous constatons que tout autre
choix de pondération des distributions induit une in-
stabilité dans les résultats.

Paramétrage EMiner. Lorsque I'utilisateur a
choisi son image requéte, les parametres des lois at-
tachées aux classes C; et Cy sont estimés en utili-
sant I'image requéte comme seule image annotée per-
tinente. Toutes les autres images de la base restent
non annotées mais sont utilisées dans I’estimation. En-
suite, les probabilités conditionnelles d’appartenances
des images a la classe des images pertinentes sont cal-
culées et les meilleures images résultats sont affichées
a ’écran par ordre décroissant d’intérét au sens du
rapport des probabilités conditionnelles :

P(Xi S 01|Xi,Z¢;¢’)
P(XZ‘ S Cg|Xi,Z1‘; @)

f(xi) =

L’utilisateur annote les images qui lui semblent per-
tinentes et les images restantes (parmi les m) sont
classées automatiquement comme non pertinentes.
Chaque bouclage de pertinence affine la requéte en ré-
estimant les parametres du modele avec des nouvelles
annotations.



Par souci de concevoir un algorithme de recherche in-
teractive en ligne simple et rapide, le nombre de com-
posantes du modele de mélange a été fixé a priori de
telle sorte que le nombre de composantes de la classe
des images pertinentes soit égal au nombre d’images
annotées positives. Le nombre de composantes de la
classe des images non-pertinentes est fixé & un nombre
relativement élevé (20 par exemple).

Courbes. Les différentes courbes 2, 3 et 4
représentent la précision/rappel d’une simulation sur
la catégorie donnée pour 1, 2, 3, 4 et 5 bouclages a
raison de m = 5 annotations par bouclage.

Au vu des résultats, chacune des deux méthodes
semble avoir son domaine de prédilection.

Par exemple, sur la classe ’geneva’ (figure 5), EMi-
ner est plus performant que SVM (figure 2). En re-
vanche, sur la classe 'cherries’ (figure 6), c’est l'effet
contraire qui est constaté (figure 3). Notons que la
classe ’geneva’ est composée de 25 images plus dis-
persées dans l'espace des attributs que la classe des 50
images ’cherries’. De plus, une autre classe ’springflo-
wer’ (figure 7) est trés proche de ’cherries’. Ceci per-
met peut-étre d’expliquer les résultats obtenus pour
chaque méthode.

En effet, le SVM travaille sur la frontiere qui sépare la
classe des images pertinentes de la classe des images
non pertinentes, alors que le EMiner se concentre da-
vantage sur les centres des deux classes. Le classi-
fieur SVM découpe l'espace en deux morceaux, et si
le nombre d’annotations est faible, cette séparation
peut étre inattendue (pour I'utilisateur). Par exemple,
sur la catégorie 'geneva’, rien n’empéche le fait que
lors des premieres annotations, certains modes de la
classe recherchée soient classés comme non pertinents.
L’EMiner, au contraire, puisqu’il se concentre sur les
centres des classes, n’a pas ce genre de probleme. Il re-
cherche des images proches du centre et non des images
proches d’une frontiere mal établie par le SVM lors des
premieres iérations.

Pour la classe ’cherries’, SVM est plus performant
que que EMiner. Comme nous ’avons fait remarquer
précédemment, la classe ’'cherries’ est plutét unimo-
dale et mélangée dans I'espace des attributs avec la
classe ’springflower’. Dans ce cas la précision apportée
par la frontiere des SVM peut expliquer ce résultat,
puisqu’il sépare les deux classes sans difficulté. De
plus, le caractere plutét unimodal de la classe ne
contribue pas a la détermination d’une frontiere in-
attendue. Le EMiner, par contre, semble moins précis
pour discriminer avec précision, et sa capacité a mieux
modéliser des classes multi-modales lors des premieres
annotations ne peut étre exploité compte tenu de la
forme de la classe.

Enfin, pour la classe ’green lake’ (figure 6), nous
sommes face & un cas situé entre les deux précédents,
a la fois dispersé dans ’espace des attributs et proche
d’une autre classe. Dans ce cas, il semble délicat d’af-

TAB. 1 — Protocole d’évaluation

Soient :

— N la taille de la base (le nombre total des images) ;

— bmaz le nombre total de bouclage de pertinence
effectué;

— m le nombre des images annotées a chaque boucle
de pertinence;;

— lot 'ensemble des images parmi lesquelles sont
choisies les meilleures, N — b X m est le nombre
des images du lot.

Ainsi pour m (ici égal & 5) et pour une catégorie

donnée :

Pour toutes les images de la catégorie, faire :

o Initialisation :

— image requéte «— image courante;
— classifier (avec SVM ou EMiner) les images de
la base.

o Pour b =1 & bz, faire :

1. sélection des m meilleures images parmi le
lot ;

2. annotation de m
précédemment annotées;

images non

3. les images annotées sont retirées du lot
pour le prochain tirage;

4. classification (SVM ou EMiner) des images
de la base;

La précision et le rappel calculés sont moyennés sur
toutes les images requétes de la catégorie.

firmer la supériorité d’un algorithme par rapport a
Pautre (figure 4).

Conclusion et Perpsectives

L’intérét croissant de la communauté CBIR pour la
classification par SVM semble justifié. Cependant, face
a un classifieur paramétrique comme EMiner, 1'utili-
sation directe de la méthode n’est pas suffisante.

Au vu des résultats obtenus, les deux approches
semblent plus se compléter que se concurrencer. D’une
part, EMiner modélise mieux des catégories multimo-
dales complexes. D’autre part, SVM a une plus grande
capacité pour discriminer de maniere précise une classe
donnée.

Un mélange des deux stratégies est une perpective a
envisager. Par exemple, I'utilisation d’'un EMiner lors
des premieres itérations afin de collecter un nombre
suiffisant de modes, suivi d'un SVM pour parfaire
la discrimination, nous semble étre une approche
prométeuse.
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F1a. 2 — Comparaison des courbes précision/rappel
pour 1, 2, 3, 4, 5 bouclages de pertinence sur les images
de la catégorie geneva. Les courbes obtenues par SVM
sont en trait plein et les courbes obtenus par EMiner
en pointillés.
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F1G. 3 — Comparaison des courbes précision/rappel
pour 1, 2, 3, 4, 5 bouclages de pertinence sur les images
de la catégorie cherries. Les courbes obtenues par SVM
sont en trait plein et les courbes obtenus par EMiner
en pointillés.
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Fi1c. 4 — Comparaison des courbes précision/rappel
pour 1, 2, 3, 4, 5 bouclages de pertinence sur les images
de la catégorie greenlake. Les courbes obtenues par
SVM sont en trait plein et les courbes obtenus par
EMiner en pointillés.

F1G. 6 — Images de la catégorie ’cherries’



Fi1Ga. 7 — Images de la catégorie ’springflowers’

Fia. 8 — Images de la catégorie 'greenlake’
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